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Abstrak 

Proses pengesahan RUU-PKS menjadi topik pembicaraan dikalangan masyarakat 

khususnya sosial media, banyaknya opini yang disampaikan menyulitkan Netizen atau pengguna 

sosial media untuk membedakan opini negatif, positif ataupun netral. Dengan analisis sentimen 

opini acak tersebut dapat digabungkan dan diolah menjadi data sehingga menghasilkan sebuah 

informasi yang lebih jelas, pada proses sentimen analisis terdapat tahapan pre-processing. Untuk 

melakukan proses klasifikasi atau analisis data digunakan teknik machine learning bernama 

Naive Bayes sebuah metode yang dibuat untuk mengklasifikasikan data berbentuk text yang 

mampu dimanfaatkan dalam memprediksi suatu nilai dari sekumpulan data, namun penggunaan 

opini terhadap isu sebagai data penelitian menghasilkan jumlah data yang tidak seimbang atau 

imbalance sehingga diperlukan perhitungan akurasi dengan menggunakan metode confusion 

marix untuk meringkas kinerja klasifikasi yang memiliki data imbalance. Penelitian ini memiliki 

tujuan untuk mengetahui berapa nilai f1-score dari pre-processing opini Netizen terhadap RUU-

PKS dengan menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier, Mengetahui apakah tahapan pre-

processing memiliki efektivitas dalam melakukan analisis sentimen pada opini Netizen terhadap 

RUU-PKS, Mengetahui berapa hasil perbandingan opini Netizen terhadap RUU-PKS dengan 

menggunakan kumpulan data cuitan pada media sosial Twitter serta mengetahui bagaimana hasil 

dari keseluruhan opini Netizen terhadap RUU-PKS pada sosial media Twitter. Penelitian ini 

menghasilkan empat kondisi pre-processing dengan 2.021 data opini dari Twitter mendapatkan 

nilai f1-score tertinggi pada kondisi preprocessing C yang tidak melakukan tahapan stopword 

namun melakukan tahapan normalisasi sebesar 72%. 

 

Kata Kunci— RUU-PKS, Analisis Sentimen, Pre-processing, Naive Bayes Classifier, Confusion 

Matrix 

1. PENDAHULUAN 

RUU PKS merupakan salah satu topik yang kerap kali dibahas di Twitter ketika terjadi 

suatu kasus kekerasan seksual di Indonesia, tidak jarang banyaknya cuitan yang muncul dalam 

satu waktu membuat RUU PKS menjadi Trending Topic di Twitter Indonseia.  Dengan sifat 

Twitter yang Microblogging menjadikan setiap cuitan yang disampaikan terlihat lebih ringkas, 

padat dan jelas, namun cuitan yang terus muncul dan tersusun secara acak menyebabkan kesulitan 

bagi Netizen untuk mengetahui opini negatif, positif ataupun netral [1], dengan menggunakan 

sentiment analysis informasi acak tersebut dapat digabungkan dan diolah menjadi data sehingga 

menghasilkan sebuah informasi yang lebih jelas.  Pada proses sentiment analysis terdapat sebuah 

tahapan pre-processing, pada tahapan ini setiap data teks akan dilakukan pembersihan untuk 

mendapatkan data yang bersih dan jelas, terdapat beberapa tahapan dalam proses ini, diantaranya 

cleansing text, case folding, tokenisasi, remove stopword stemming, normalisasi, dan tahapan-

tahapan lainnya.  Masing-masing dari tahapan pre-processing memiliki peran dalam pengolahan 

data teks, dengan tujuan akhir yaitu mendapat nilai term yang jelas sehingga dapat mempermudah 
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proses analisis sentimen saat melakukan klasifikasi ataupun meningkatkan besar akurasi model 

analisis.  Dalam menganalisis sentimen terdapat sebuah teknik machine learning bernama Naive 

Bayes sebuah metode yang dibuat untuk mengklasifikasikan data berbentuk text [2], dan 

algoritma Naive Bayes sendiri dapat digunakan untuk memprediksi suatu nilai dari variabel [3]. 

Besar dari nilai akurasi pada proses klasifikasi dapat menentukan tingkat efektifitas sebuah proses 

ataupun algoritma namun jumlah data yang tidak seimbang atau imbalance tidak bisa menjadikan 

nilai akurasi sebagai nilai akurasi dari sebuah proses, confusion matrix dapat meringkas kinerja 

klasifikasi yang memiliki data imbalance menggunakan hasil nilai f-score sebagai pengganti nilai 

akurasi proses klasifikasi. Tujuan dari penelitian ini adalah Mengetahui berapa nilai f1-score dari 

pre-processing opini Netizen terhadap RUU-PKS dengan menggunakan algoritma Naive Bayes 

Classifier, Mengetahui apakah tahapan pre-processing memiliki efektivitas dalam melakukan 

analisis sentimen pada opini Netizen terhadap RUU-PKS, Mengetahui berapa hasil perbandingan 

opini Netizen terhadap RUU-PKS dengan menggunakan kumpulan data cuitan pada media sosial 

Twitter serta mengetahui bagaimana hasil dari keseluruhan opini Netizen terhadap RUU-PKS 

pada media sosial Twitter. 

2. METODE PENELITIAN 

Metode yang diajukan penulis untuk menentukan sentimen Netizen terhadap RUU-PKS 

terdiri dari beberapa proses. Rangkaian proses-proses yang akan dilakukan yaitu: pengumpulan 

data mengenai opini-opini Netizen terhadap RUU-PKS pada media sosial Twitter, kemudian 

kumpulan data opini akan di  

pre-processing, hasil dari proses ini akan diberikan label penentuan sentimen atau proses 

labelisasi secara manaual, selanjutnya setiap kata pada hasil proses sebelumnya akan diberikan 

bobot menggunakan Term Frequency, setelah itu akan dilakukan proses klasifikasi menggunakan 

algoritma Naive Bayes sehingga didapatkan hasil analisis sentimen pada Netizen Twitter.  

Pre-Processing merupakan proses menyeleksi data mentah yang akan diproses pada 

sebuah sistem untuk mendapatkan data yang berkualitas dan sudah terstruktur dengan jelas 

dengan mengurangi teks-teks secara signifikan atau teks yang tidak berpengaruh terhadap 

dokumen. Berikut ini adalah gambar arsitektur  umum yang mendeskripsiskan setiap metodologi 

pada penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 1. 
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Gambar 1. Arsitektur Umum 

Manning menjelaskan bahwa probabilitas dari sebuah dokumen d yang ada pada kelas c 

dapat dihitung dengan persamaan 1 di bawah ini [5]. 

P(c|d) α P © Π1≤k≤ndP(tk|c)…(1) 

Keterangan:  

P(c)  : prior probability dari sebuah dokumen yang ada pada kelas c 

<t1,t2,…,tnd> : kumpulan token yang digunakan untuk mengklasifikasi dan nd 

  merupakan jumlah token tersebut pada dokumen d.   

Untuk memperkirakan prior probability P(c) digunakan persamaan 2 sebagai berikut [5]. 

P(c) = 
𝑵𝒄

𝑵
 … (2) 

Keterangan: 

Nc : jumlah dari dokumen training pada kelas c 

N : jumlah keseluruhan dokumen training dari seluruh kelas. 

Untuk memperkirakan conditional probabilities P(t|t) digunakan persamaan 3, yaitu [5]. 

     P(tk|C) = 
𝑇𝑐𝑡

Ʃ 𝑡1𝜖𝑣𝑇𝑐𝑡1
  ….(3) 

Keterangan: 

Tct  : jumlah kemunculan term t dalam dokumen training dari kelas c 

Ʃ t1 ϵ v T ct
1 :  jumlah total dari keseluruhan term yang terdapat dalam sebuah  

   dokumen training dari kelas c. 

 

Untuk menghilangkan nilai nol, digunakan add-one atau laplace smoothing.  Proses ini 

menambahkan nilai satu (1) pada setiap nilai Tct dari perhitungan conditional probabilities.  

Sehingga untuk conditional probabilities menjadi seperti persamaan 4 di bawah [5]. 
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𝑷(𝒕𝒌|𝒄) =
𝑻𝒄𝒕+𝟏

(∑ 𝒕′∈𝝊𝑻𝒄
𝒕′ )+𝑩′

  … (4) 

 

Keterangan: 

𝑩′ = jumlah keseluruhan term unik dari seluruh kelas 

Untuk mendapatkan nilai akhir probabilitas pada dokumen data yang diuji, apakah 

dokumen uji tersebut termasuk dalam kelas negatif atau positif digunakan persamaan 5 [5]. 

𝑷 =
𝑵𝒄

𝑵
×

𝑻𝒄𝒕+𝟏

(∑ 𝒕′∈𝝊𝑻𝒄
𝒕′ )+𝑩′

   … (5) 

 

Pengujian Akurasi pada penelitian ini mengguakan Confusion matrix dapat meringkas 

kinerja klasifikasi pengklasifikasi yang sehubungan dengan beberapa data uji, dengan 

menggunakan matrix dua dimensi, diindeks dalam satu dimensi oleh kelas sebenarnya dari suatu 

objek dan di dimensi lain oleh kelas yang ditetapkan dari pengklasifikasi [6].  Bentuk gambaran 

confusion matrix dapat dilihat pada tabel 1. 

Tabel 1. Confusion Matrix 

  Predicted 

A
ct

u
al

 

 Negativ

e 

Positive 

Negativ

e 
TN TP 

Positive FN FP 

Keterangan: 

TN: True Negative TP: True Positive 

FN: False Negative FP: False Negative 

Keakuratan model (melalui confusion matrix) dihitung dengan menggunakan recall dan 

precision yang umum digunakan untuk mengklasifikasi.  Precision menunjukkan seberapa akurat 

model untuk memprediksi nilai positif. Dengan demikian, mengukur keakuratan hasil positif yang 

diprediksi [7]. Recall digunakan untuk mengukur kekuatan suatu model dalam memprediksi hasil 

nilai positif [7], atau juga dikenal sebagai sensitivitas model. Rumus perhitungan precision dan 

recall dapat dilihat pada persamaan 6 dan 7 di bawah ini: 

 

𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍 =  
𝑻𝑷

𝑻𝑷+𝑭𝑵
  … (6) 

𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 =  
𝑻𝑷

𝑻𝑷+𝑭𝑷
   … (7) 

Terdapat metrik lain yang umum digunakan dalam pengaturan klasifikasi yaitu f1-score 

yang menggunakan hasil perhitungan precision dan recall dari pengklasifikasi. Untuk klasifikasi 

kasus positif, akan membantu untuk memahami tradeoff antara kebenaran dan cakupan [7]. 

Rumus umum untuk menghitung f1-score dapat dilihat pada persamaan 9 di bawah ini. 

 

𝑭𝟏 = 𝟐 ×
𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏×𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍

𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏+𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍
  … (8)  



Smart Comp Vol. 12 No. 1 Januari 2023     P-ISSN: 2089-676X 

E-ISSN: 2549-0796 

 

 

 

237 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Pembahasan 

Sistem yang sudah dibangun dilakukan pemeriksaan atau pengujian sistem. Untuk 

menjelaskan proses pelatihan tehadap data training dan testing, diberikan 4 dokumen cuitan 

sebagai contoh perhitungan dengan menggunakan data testing sebagai data utamanya.  Data yang 

digunakan sudah melalui tahap pre-processing.  Dapat dilihat pada tabel 2 di bawah. 

Tabel 2. Contoh Data 

No Sebelum Pre-Processing Hasil Pre-Processing Label 

1 Kepada yang terhormat dan mulia; Pimpinan 

dan Anggota DPR RI Segera Sahkan RUU 

PKS ! 

[hormat, mulia, pimpin, 

anggota, dpr, sahkan, ruu, 

pks] 

Positif 

2 Udah 2021 loh, ruu pks mau dimasukin apa 

dikeluarin dari prolegnas lagi kaya taun kmrn? 

[sudah, ruu, pks, masuk, 

keluar, prolegnas] 
Netral 

3 Nafsu banget buat menggagalkan RUU PKS [nafsu, banget, gagal, ruu, 

pks] 

Negati

f 

4 Selamat hari ibu utk semua perempuan yg ada 

di Indonesia. Semoga RUU PKS segera 

disahkan 

[selamat, perempuan, 

Indonesia, moga, ruu, pks, 

sah] 

? 

Setelah melewati pre-processing kumpulan term pada dokumen dihitung dan 

dikumpulkan menjadi satu tabel.  Kemunculan setiap term dapat dilihat pada tabel 3 di bawah. 

Tabel 3. Daftar Term dan Frekuensi 

No Term 
Term Frequency 

D1 D2 D3 D4 

1 hormat 1 0 0 0 

2 mulia 1 0 0 0 

3 pimpin 1 0 0 0 

4 angota 1 0 0 0 

5 dpr 1 0 0 0 

6 sahkan 1 0 0 0 

7 ruu 1 1 1 1 

8 pks 1 1 1 1 

9 sudah 0 1 0 0 

10 masuk 0 1 0 0 

11 Keluar 0 1 0 0 

12 prolegnas 0 1 0 0 

13 nafsu 0 0 1 0 

14 banget 0 0 1 0 

15 gagal 0 0 1 0 

16 selamat 0 0 0 1 

17 perempuan 0 0 0 1 

18 indonesia 0 0 0 1 

19 moga 0 0 0 1 

20 sah 0 0 0 1 

Setelah menghitung seluruh term yang muncul disetiap dokumen, setiap term akan 

dihitung dengan menggunakan Multinomial Naive Bayes untuk mengetahui klasifikasi dari 

dokumen D4. 
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Setelah data memalui tahap pre-processing dan menghitung jumlah term pada setiap 

dokumen (tabel 3), selanjutnya menghitung prior probabilitas dengan menggunakan persamaan 

2: 

1. P(positif) = 217/406 

2. P(netral) = 97/406 

3. P(negative) = 92/406 

Keterangan: 

Nilai 217 adalah jumlah sentimen positif pada data testing. 

Nilai 97 adalah jumlah sentimen netral pada data testing. 

Nilai 92 adalah jumlah sentimen negative pada data testing. 

Nilai 406 adalah jumlah dokumen pada data testing. 

Untuk mengetauhi seberapa banyak jumlah dokumen yang berlabel sama pada data 

testing menggunakan nilai prio, nilai ini nantinya akan dikalikan dengan nilai probabilitas 

kemunculan term. Hitungan ini menggunakan persamaan 3: 

1. P(ruu|D1|positif) = 1/203 

2. P(ruu|D2|netral) =  1/386 

3. P(ruu|D3|negatif) =  1/358 

Keterangan: 

D1, D2, D3 adalah contoh dokumen yang ada pada data testing. 

Nilai 1 adalah nilai term yang muncul pada 1 dokumen. 

Nilai 203 adalah jumlah seluruh term yang ada pada label positif. 

 

Untuk menghilangkan nilai 0 pada term digunakan perhitungan laplace smoothing 

menggunakan persamaan 4.  Hasil dari proses ini akan menjadi model dari klasifikasi. Contoh 

perhitungan laplace smoothing term “gagal” pada dokumen 3 atau D3 pada: 

1. Term (gagal|D3|positif) = (1+1)/(203+386) = 0.0034 

2. Term (gagal|D3|netral) = (1+1)/(386+386) = 0. 00259 

3. Term (gagal|D3|negatif) = (1+1)/(386+358) = 0. 00269 

Hasil dari perhitungan nilai laplace smoothing pada seluruh term dapat dilihat pada tabel 

4. 

Tabel 4. Hasil Perhitungan Lapalce S Pada Term 

No Term 
Term Frequency 

Positif Negatif Netral 

1 hormat 0.0034 0.00269 0.00259 

2 mulia 0.0034 0.00269 0.00259 

3 pimpin 0.0034 0.00269 0.00259 

4 angota 0.0034 0.00269 0.00259 

5 dpr 0.0034 0.00269 0.00259 

6 sahkan 0.0034 0.00269 0.00259 

7 ruu 0.0034 0.00269 0.00259 

8 pks 0.0034 0.00269 0.00259 

9 sudah 0.0034 0.00269 0.00259 

10 masuk 0.0034 0.00269 0.00259 

11 Keluar 0.0034 0.00269 0.00259 

12 prolegnas 0.0034 0.00269 0.00259 

13 nafsu 0.0034 0.00269 0.00259 

14 banget 0.0034 0.00269 0.00259 

15 gagal 0.0034 0.00269 0.00259 

16 selamat 0.0034 0.0027 0.00259 
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17 perempuan 0.0034 0.0027 0.00259 

18 indonesia 0.0034 0.0027 0.00259 

19 moga 0.0034 0.0027 0.00259 

20 sah 0.0034 0.0027 0.00259 

 

Mulai dari sini data D4 akan mulai diklasifikasikan labelnya dengan menggunakan 

Multinomial Naive Bayes.  Sebelum menghitung nilai laplace smoothing term pada D4 perlu 

dilakukannya proses match making, tabel 5 merupakan hasil matching menggunakan data utuh. 

Proses ini bertujuan untuk menemukan term yang sama-sama muncul antara term pada D4 dengan 

jumlah term yang ada pada data utuh atau data train.  Apabila kata term muncul lebih dari satu 

kali maka nilai laplace smoothing akan dipangkatkan dengan jumlah term frequency berdasarkan 

kata yang sama dan kelas yang sama. Contoh, jika term ‘selamat’ memiliki tf sebanyak 2 kali. 

Pangkatkan nilai CP&LS-nya untuk menyederhanakan hitungan. Term (selamat|D4|positif) = 

0.0034^2 = 0.002688172 

Tabel 5. Nilai Match Making Pada D4 

No Term Negatif Positif Netral 

1 selamat 0 2 1 

2 prerempuan 12 0 15 

3 indoneia 7 24 5 

4 moga 0 15 0 

5 ruu 227 1269 231 

6 pks 217 1187 212 

7 sah 24 144 31 

 

Setelah melakukan proses match making selanjutnya adalah mencari nilai dari laplace 

smoothing dengan term frequency. Hasil nilai dapat dilihat pada tabel 6 di bawah.  

Tabel 6. Nilai Conditional P dan Lapalce S Pada D4 

 

Berikutnya menentukan nilai klasifikasi atau probabilitas dari D4 adalah dengan 

mengkalikan nilai total dari laplace smoothing dan term frequency dengan nilai prior probabilitas 

menggunakan persamaan 5.   

1. Probabilitas D4 terhadap kelas negatif: 

P (negatif|D4) = 92/406*0.005376= 0.0012 

2. Probabilitas D4 terhadap kelas positif: 

P (netral|D4) = 97/406*0.003407= 0.0018 

3. Probabilitas D4 terhadap kelas netral: 

P (positif|D4) = 217/406*0.005181= 0.0012 

Dari perhitungan di atas dapat dilihat bahwa nilai tertinggi adalah dari label Positif, maka 

nilai sentimen dari dokumen 4 atau D4 adalah Positif. 

 

No Term Negatif Positif Netral 

1 selamat 0.002688 1.153E-05 0.002591 

2 prerempuan 1.42E-31 0.0033956 1.59E-39 

3 indoneia 1.01E-18 5.52E-60 1.17E-13 

4 moga 0.002688 9.199E-38 0.002591 

5 ruu 0 0 0 

6 pks 0 0 0 

7 sah 2.03E-62 0 6.54E-81 

Total 0.005376 0.003407 0.005181 
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3.2. Hasil Evaluasi Sistem 

Akurasi pengujian sistem dengan menggunakan f1-score, sistem melakukan analisis 

sebanyak 4 kali dengan menggunakan 4 kondisi berbeda yang sebelumnya sudah dijelaskan pada 

bagian 2.8.  Dilakukannya 4 kali percobaan dengan harapan bisa mendapatkan nilai akurasi yang 

baik dari masing-masing kondisi.  Hasil pengujian pada masing-masing kondisi dapat dilihat pada 

tabel 7. 

Tabel 7. Hasil Pengujian ke-4 Kondisi 

No 

Kondisi Percobaan 

Predicted 

A B C D 

-1 0 1 -1 0 1 -1 0 1 -1 0 1 

1 

A
ct

u
al

 

-1 39 0 18 37 1 28 46 1 23 32 1 35 

0 5 10 39 2 14 39 4 15 41 3 12 37 

1 6 1 287 3 0 281 1 2 272 4 2 279 

2 -1 41 0 36 33 1 24 37 0 29 40 1 24 

0 4 16 48 5 17 50 5 8 54 5 11 40 

1 2 1 257 4 0 275 2 1 269 2 0 284 

3 -1 40 0 34 33 0 31 39 0 30 33 0 31 

0 3 8 44 6 12 41 3 15 35 4 14 42 

1 1 1 274 2 0 280 3 1 279 0 1 280 

4 -1 40 0 19 35 1 27 41 0 18 32 0 29 

0 9 11 44 3 15 39 3 17 41 5 17 46 

1 6 1 275 3 0 282 1 0 284 2 0 274 

Pada tabel 7 menampilkan semua hasil dari kalkulasi program dari 4 kali percobaan 

dengan berbagai kondisi yang sudah dijelaskan pada 2.9 sebelumnya.  Selanjutnya untuk 

mengetahui nilai f1-score secara keseluruhan, perlu dilakukannya penacarian nilai precision dan 

recall.  Untuk mencari nilai tersebut digunakan persamaan 6 dan 7. Dikarenakan pada penelitian 

ini menggunakan 3 kelas maka nilai FP dihitung menurun dari tabel sedangkan nilai FN dihitung 

mendatar dari tabel. Contoh perhitungan recall kondisi A pada Percobaan 1: 

1. Kelas Negative  = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
=

39

39+(5+6)
= 0.78 

2. Kelas Neutral  = 
10

10+(0+1)
= 0.90 

3. Kelas Positive = 
287

287+(18+39)
= 0.83 

Dikarenakan tedapat 3 kelas maka hasil dari seluruh recall setiap kelas dijumlahkan lalu 

dibagi dengan jumlah kelasnya. 

Precision Kondisi A = 
𝒑𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 𝑵𝒆𝒈𝒂𝒕𝒊𝒗𝒆+𝒑𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 𝑵𝒆𝒖𝒕𝒓𝒂𝒍+𝒑𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 𝑷𝒐𝒔𝒊𝒕𝒊𝒗𝒆

𝑱𝒖𝒎𝒍𝒂𝒉 𝒌𝒆𝒍𝒂𝒔
 

    =
𝟎.𝟕𝟖+𝟎.𝟗𝟎+𝟎.𝟖𝟑

𝟑
 

    = 𝟎. 𝟖𝟑 

Contoh perhitungan precision kondisi A pada percobaan 1: 

1. Kelas Negative  = 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
=

39

39+(0+18)
= 0.68 

2. Kelas Neutral = 
10

10+(5+39)
= 0.18 

3. Kelas Positive = 
287

287+(6+1)
= 0.97 
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Dikarenakan tedapat 3 kelas maka hasil dari seluruh recall setiap kelas dijumlahkan lalu 

dibagi dengan jumlah kelasnya. 

Recall Kondisi A  = 
𝒓𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍 𝑵𝒆𝒈𝒂𝒕𝒊𝒗𝒆+𝒓𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍 𝑵𝒆𝒖𝒕𝒓𝒂𝒍+𝒓𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍 𝑷𝒐𝒔𝒊𝒕𝒊𝒗𝒆

𝑱𝒖𝒎𝒍𝒂𝒉 𝒌𝒆𝒍𝒂𝒔
 

    =
𝟎.𝟔𝟖+𝟎.𝟏𝟖+𝟎.𝟗𝟕

𝟑
  

= 𝟎. 𝟔𝟏 

 

     

Hasil perhitungan dari precision dan recall seluruh data pada tabel 7 dapat dilihat pada 

tabel 8. 

Tabel 8. Nilai Precision dan Recall 

Nomor 

Percobaan 

Kondisi Percobaan 

A B C D 

1 Precision 0.83 0.87 0.86 0.80 

Recall 0.61 0.60 0.63 0.56 

2 Precision 0.85 0.60 0.83 0.86 

Recall 0.59 0.84 0.56 0.60 

3 Precision 0.86 0.57 0.87 0.87 

Recall 0.56 0.87 0.61 0.58 

4 Precision 0.82 0.87 0.91 0.87 

Recall 0.61 0.60 0.66 0.59 

 

 

Setelah mendapatkan nilai dari recall dan precision, dilakukan perhitungan dengan 

menggunakan persamaan 8 untuk mendapatkan nilai f1-score. 

Contoh perhitungan f1-score pada Kondisi A: 

Percobaan 1 = 𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
= 2 ×

0,83×0,61

0,83+0,61
= 0,70 

Selanjutnya seluruh nilai dari berbagai kondisi dijumlahkan untuk menedapatkan nilai 

rata-rata f1-score dari empat kali percobaan klasifikasi program.  Untuk nilai rata-rata f1-score 

dari masing-masing kondisi dapat dilihat pada tabel 9 dan gambar 1. 

Tabel 9. Nilai Rata-Rata F-Score 

Kondisi 

Percobaan 

Nomor Percobaan Rata-rata F1-

Score 1 2 3 4 

A 0.70 0.70 0.68 0.70 0.69 

B 0.71 0.70 0.69 0.71 0.70 

C 0.73 0.67 0.72 0.76 0.72 

D 0.66 0.71 0.70 0.70 0.69 
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Gambar 2. Hasil Perbandiangan F1-Score 

4. KESIMPULAN  

Dari tabel 9, gambar 1 dan berdasarkan kondisi yang sudah dijelaskan pada sub bab 2.8 

dapat dilihat bahwa pada model A dengan kondisi tanpa menggunakan stopword dan normalisasi 

berlangsung stabil namun mengalami penurunan pada percobaan ke-3 yaitu 68%.  Pada model B 

dengan kondisi melalui proses stopword namun tidak mendapati proses normalisasi juga 

mengalami penuruan hingga 69% namun pada percobaan ke-4 kembali sama seperti percobaan 

pertama yaitu 71%. Selanjutnya pada model C dengan kondisi tidak melalui proses stopword 

namun melewati proses normalisasi mendapati kualitas nilai f1-score pada percobaan ke-2 

mengalami penurunan yang drastis namun pada percobaan berikutnya terus mengalami 

peningkatan nilai f1-score 76%.  Terakhir pada model D dengan kondisi data melalui proses 

stopword dan juga normalisasi mendapati nilai terendah f1-score sebesar 66% dan kemudian pada 

ke-2 mendapati peningkatan namun seterusnya tingkat presentase stabil sampai dengan percobaan 

ke-4.  Secara nilai keseluruhan model C dengan kondisi data tidak melalui proses stopword namun 

melalui proses normalisasi memiliki nilai rata-rata f1-score tertinggi, yaitu sebesar 76%. 

Kesimpulan, proses stopword dan normalisasi atau proses pre-processing tidak selalu 

menjadi poin utama dalam meningkatkan performa program analisis sentimen namun kualitas 

data dan term yang jelas dan pelabelan data yang tepat tentu dapat menjadi kunci untama dalam 

kesuksesan analisis sentimen. 
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